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Resumen
La ruptura su´bita en los sistemas de distribucio´n de agua provoca gran pe´rdida de este recurso natural, interrumpe el abasteci-
miento, dan˜a las calles y edificaciones y aumenta la transmisio´n de enfermedades infecciosas. En este artı´culo se propone un nuevo
algoritmo que permite la deteccio´n y localizacio´n automa´tica de rupturas su´bitas en los sistemas de distribucio´n de agua. En cuanto
a la deteccio´n, la novedad consiste en usar el criterio de correlacio´n wavelet para computar la decisio´n estadı´stica y compararla con
un umbral de deteccio´n. La novedad en la localizacio´n consiste en usar el operador estadı´stico correlacio´n cruzada. El algoritmo se
implemento´ en Octave y fue validado con 32 sen˜ales adquiridas en el laboratorio en una tuberı´a de acero de 26.7 m de longitud. En
16 sen˜ales se provoco´ ruptura su´bita las cuales fueron detectadas bajo una probabilidad de falsos positivos de 2 %. No se presentaron
falsos positivos en las 16 sen˜ales donde solamente estaba la presencia de ruido.
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Burst Detection and Localization using Discrete Wavelet Transform and Cross-Correlation
Abstract
Burst in water distribution systems causes great loss of this natural resource, interrupts the water supply, damages the streets,
builds and increases the transmission of infectious diseases. In this paper we propose a new algorithm that allows the detection and
automatic localization of burst in water distribution systems. As for detection, the novelty is to use the wavelet correlation criterion
to compute the statistical decision and compare it with a detection threshold. The novelty in the localization is to use the statistical
operator cross-correlation. The algorithm was implemented in Octave and was validated with 32 signals acquired in the laboratory
in a 26.7 m long steel pipe. In 16 signals burst were triggered which were detected under a false positive probability of 2 %. No
false positives were present on the 16 signals where only noise was present.
Keywords:
singularity, wavelet transform, detection, estimation.
1. Introduccio´n
En los u´ltimos an˜os ha existido un gran intere´s en los acue-
ductos por el consumo innecesario del agua. La pe´rdida de este
recurso natural en los Sistemas de Distribucio´n de Agua (SDA)
esta´ asociada a diversos factores como: el acelerado crecimien-
to de la poblacio´n, la ra´pida urbanizacio´n y los insostenibles
patrones de consumo que hacen de la red un complejo escena-
rio para el cual no fueron disen˜adas ni estructuradas (Rathna-
yaka et al., 2016). A estos factores tambie´n se les suma el de-
rroche innecesario de los clientes, las conexiones ilegales y las
fugas asociadas a fallos en el SDA, provocando que la pe´rdida
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de agua anual exceda el 30 % del volumen insertado (Ebacher
et al., 2010).
Las fugas ocasionadas se clasifican en ruptura su´bita (burst)
y fugas de fondo (fugas muy pequen˜as que ocurren en tan-
ques, juntas de tuberı´a y errores de ensamblajes (Martini et al.,
2013)). A pesar de que esta u´ltima contribuye a la pe´rdida de
agua, la ruptura su´bita representa un volumen mayor provocan-
do un aumento en la perturbacio´n del sistema. Adema´s, este tipo
de fuga provoca la interrupcio´n del suministro de agua, puede
dan˜ar las calles y edificaciones y eleva los costos por reparacio´n
del SDA. En la Figura 1 se observan los tiempos que intervie-
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Figura 1: Ciclo de vida de la ruptura su´bita.
Debido a los motivos mencionados, en los SDA se llevan
a cabo una serie de acciones mostradas en la Figura 1 para
reparar la ruptura su´bita. Cada una de estas acciones presenta
un perı´odo de reconocimiento el cual provoca que aumente el
retardo existente entre las fases de deteccio´n, localizacio´n y re-
paracio´n de la ruptura su´bita desde el momento que se genero´.
Mientras mayor sea este retardo meyores sera´n las consecuen-
cias adversas de la ruptura su´bita.
Por la importancia que presenta la deteccio´n y localizacio´n
de la ruptura su´bita, en la comunidad cientı´fica se observan
dos paradigmas compuestos por te´cnicas que permiten detectar
y localizar estos feno´menos indeseados. El primero adquiere
datos a trave´s de los sistemas de Superviso´n, Control y Ad-
quisicio´n de Datos (SCADA, por sus siglas en ingle´s) con un
perı´odo de muestreo que tı´picamente se encuentra entre 5 y
15 minutos, debido a que este perı´odo de muestreo provee un
balance razonable entre el volumen de datos y la definicio´n de
patrones diarios, tambie´n permite obtener una buena represen-
tacio´n de la dina´mica del fluido en la red (Mounce, 2012). El
segundo paradigma utiliza un perı´odo de muestreo mucho ma´s
pequen˜o para lograr una mejor apreciacio´n del instante en el
que se genero´ la ruptura su´bita, utilizando para la adquisicio´n de
los datos tecnologı´a de sensores inala´mbricos desplegada por
el SDA con dispositivos de bajo costo, posibilitando monitori-
zar la infraestructura en tiempo real (Srirangarajan et al., 2013).
Entre los trabajos reportados en el primer paradigma se en-
cuentra. Ye y Fenner plantean un me´todo para la deteccio´n de
ruptura su´bita usando un filtro adaptativo de Kalman (Ye and
Fenner, 2011). Este algoritmo calcula la diferencia entre la pre-
diccio´n y la medicio´n de la presio´n de agua cuantificando su va-
riacio´n en el SDA. Dicho proceder no explicita la probabilidad
de falsos positivos ni da a conocer la existencia de un umbral
que permita automatizar el procedimiento de deteccio´n.
Estos autores tambie´n estudiaron alarmas contra ruptura
su´bita y frecuencia de muestreo en un SDA (Ye and Fenner,
2014). Esta investigacio´n aborda co´mo los cambios del residuo
en el filtrado afectan al suceso de alarmas de ruptura su´bita y
presentan un me´todo estadı´stico para seleccionar automa´tica-
mente un umbral residual adecuado. Esta investigacio´n tiene
como desventaja que no brinda la probabilidad de falsos positi-
vos que se genera al realizar la deteccio´n automa´tica.
A pesar de los resultados alcanzados utilizando estas te´cni-
cas, la principal dificultad que estas presentan es que no son
capaces de detectar y localizar la ruptura su´bita en el momento
que se genera. Lo que provoca que el ciclo de vida de la ruptura
su´bita no disminuya, aumentando los costos.
La Figura 1 sugiere que la manera ma´s eficiente de dismi-
nuir los problemas originados por la ruptura su´bita es detectarla
y localizarla en el momento que se genera, lo cual tiene como
ventaja que se disminuye trayendo como ventaja que disminuya
el ciclo de vida de la ruptura su´bita y se deriva ra´pidamente al
proceso de reparacio´n, dando paso a la existencia del segundo
paradigma.
Uno de los enfoques para la deteccio´n de la ruptura su´bita es
la aplicacio´n de la Transformada Wavelet Discreta (TWD). La
TWD permite descomponer la sen˜al en coeficientes de aproxi-
macio´n y de detalle, obteniendo una mejor resolucio´n temporal
respecto a otros algoritmos para procesar sen˜ales como la trans-
formada de Fourier y la transformada de Gabor. En estos dos
u´ltimos algoritmos no se tiene una buena localizacio´n tiempo-
frecuencia (Mallat, 1999).
Los coeficientes de detalle son u´tiles en el ana´lisis de rupturas
su´bitas pues facilitan la deteccio´n de la singularidad de intere´s
ocurrida en la sen˜al de presio´n.
La robustez que tiene la TWD en la deteccio´n de singula-
ridades se debe a que la wavelet madre posee n momentos de
desvanecimientos. Esta propiedad presente en la TWD permi-
te que se pueda utilizar como un operador diferencial multies-
cala de orden n (Mallat, 1999), siendo muy u´til en disı´miles
aplicaciones donde las sen˜ales presentan discontinuidades (Ce-
den˜o and Trujillo, 2013). Entre las aplicaciones se encuentra: la
deteccio´n de dan˜os en estructuras (Luo, 2016), diagno´stico de
fugas en oleoductos (Zadkarami et al., 2017), etc.
En 2011, Srirangarajan y colaboradores detectaron y loca-
lizaron la ruptura su´bita en un SDA mediante TWD (Sriran-
garajan et al., 2011). Al aplicar el ana´lisis multiescala a una
sen˜al de presio´n, obtuvieron informacio´n de intere´s acerca de
la ocurrencia de la ruptura su´bita tras una interpretacio´n de los
coeficientes de detalle en varios niveles de la descomposicio´n.
Estos autores, plantean que el ana´lisis multiescala es de gran ro-
bustez frente al ruido (Srirangarajan et al., 2011). Esta te´cnica
de deteccio´n tiene como inconveniente la necesidad de analizar
gra´ficamente un grupo de descomposiciones para poder detec-
tar la ocurrencia de una ruptura su´bita, es decir, no detecta au-
toma´ticamente la ruptura su´bita. En 2013, estos investigadores
realizaron otro estudio dedicado a la deteccio´n y localizacio´n
de ruptura su´bita mediante TWD (Srirangarajan et al., 2013).
En dicho estudio, una vez que los autores adquieren la variacio´n
transitoria de presio´n, utilizan la TWD para realizar un ana´lisis
multiescala de la sen˜al y detectar la existencia de singularida-
des en el SDA. En el trabajo, los autores plantean que, adema´s
de los coeficientes de detalle de la TWD, una vı´a interesante
para la deteccio´n de singularidades en los SDA es el exponente
212 E. Trutié-Carrero et al. / Revista Iberoamericana de Automática e Informática Industrial 15 (2018) 211-216
de Lipschitz. Dicho exponente tambie´n brinda informacio´n de
gran utilidad en la deteccio´n de ruptura su´bita. Adicionalmente,
en el trabajo citado se presenta un algoritmo basado en ana´li-
sis de grafos para la localizacio´n de la ruptura su´bita, donde se
indica que para realizar este procedimiento se hace necesario
que el evento se detecte en dos o ma´s puntos de medicio´n del
SDA. El algoritmo propuesto es de gran eficiencia ante la pre-
sencia de singularidades, pero tiene como inconveniente que no
se puede automatizar ya que para detectar la ocurrencia de la
ruptura su´bita es necesario observar el comportamiento de tres
niveles de descomposicio´n. Otra dificultad en el algoritmo re-
portado se encuentra en el proceso de localizacio´n. Este se basa
en un ana´lisis de grafos que tiene en cuenta el estado de todos
los nodos (sensores) de la red, lo que hace que aumente la com-
plejidad del mismo para realizar la localizacio´n de la ruptura
su´bita de forma automa´tica.
Zan y colaboradores (Zan et al., 2011) proponen un esque-
ma para la deteccio´n de una ruptura su´bita en el dominio de la
frecuencia. Este esquema utiliza la TWD para atenuar el ruido
presente en la sen˜al de presio´n adquirida por los sensores. Pos-
teriormente, aplica la te´cnica de espectrograma para realizar un
ana´lisis energe´tico de la sen˜al en el dominio tiempo-frecuencia
(Proakis and Manolakis, 2006). Adema´s, emplean la transfor-
mada de Gabor para refinar el resultado obtenido tras aplicar la
te´cnica del espectrograma. La propuesta de estos autores tiene
como inconveniente la no automatizacio´n de la deteccio´n de la
ruptura su´bita pues depende del ana´lisis visual usando la te´cnica
de espectrograma.
Debido a las grandes pe´rdidas que provocan los salideros
su´bitos, se hace necesario que los SDA cuenten con sistemas
automatizados que sean capaces de detectar y localizar la rup-
tura su´bita en el momento que se genera. Lo que permite que se
pueda monitorizar en tiempo real el estado de los SDA, a trave´s





Figura 2: Esquema para la deteccio´n y localizacio´n de ruptura su´bita.
Este artı´culo propone un algoritmo compacto y automa´tico
para la deteccio´n y localizacio´n temprana de rupturas su´bitas
en SDA. Este algoritmo computa la correlacio´n de los coefi-
cientes de detalle en niveles consecutivos de la descomposicio´n
wavelet de la sen˜al de presio´n y posteriormente calcula una de-
cisio´n estadı´stica que se compara con un umbral obtenido para
una probabilidad de falsos positivos determinada. Para estimar
la localizacio´n del punto de ruptura, los autores se basaron en
computar el tiempo de retardo existente entre las sen˜ales que
llegan a los sensores S 1 y S 2 a trave´s del operador estadı´stico
correlacio´n cruzada (Ver Figura 2). El algoritmo fue validado
empleando Octave (Eaton et al., 2014) y utilizando datos ad-
quiridos de una tuberı´a de acero de 26.7 m de longitud que
se encuentra en el laboratorio del Centro de Investigaciones
Hidra´ulicas (CIH) perteneciente a la Universidad Tecnolo´gica
de La Habana Jose´ Antonio Echeverrı´a.
2. Deteccio´n del transitorio
Para la aplicacio´n de la te´cnica propuesta se realizaron me-
diciones en una instalacio´n compuesta por un tanque de 10 m de
carga constante y una tuberı´a de acero formada por tres seccio-
nes de diferentes dia´metros. La Figura 3 muestra el diagrama
de la instalacio´n.
Figura 3: Diagrama de la instalacio´n.
La adquisicio´n de los datos se realizo´ a trave´s de un instru-
mento virtual basado en LabVIEW 2011, compuesto por la Tar-
jeta de Adquisicio´n de Datos (TAD) PCI-1711 de Advantech de
la cual se utilizaron dos canales con un rango de entrada de ±5V
y una frecuencia de muestreo de 10 kHz por cada canal y dos
sensores de presio´n piezorresistivos fabricados por la empresa
MEMS Ltda. de la serie 650.
La decisio´n tomada con respecto a la frecuencia de mues-
treo, se debe a que se necesita tener una mayor resolucio´n tem-
poral en la tuberı´a para poder localizar la ruptura su´bita. Para
mejorar la eficiencia computacional en el proceso de deteccio´n
de la sen˜al adquirida se remuestreo´ a 400 Hz. Posterior a la ad-
quisicio´n de la sen˜al se utilizo´ el algoritmo wavelet shrinkage
(WS) para la atenuacio´n del ruido empleando la estrategia de
umbralizacio´n VisuShrink (Ceden˜o and Trujillo, 2013; Donoho
and Johnstone, 1994). Culminado este proceso se realizo´ la de-
teccio´n basada en la correlacio´n entre niveles de descomposi-
cio´n consecutivos, buscando mayor exactitud en la deteccio´n
de la ruptura su´bita. El pro´ximo paso fue la deteccio´n automa´ti-
ca de la ruptura su´bita mediante un umbral. La Figura 4 muestra
lo planteado de forma esquema´tica.
Figura 4: Esquema empleado para la deteccio´n y localizacio´n.
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En el proceso de adquisicio´n de datos, la sen˜al de presio´n es
afectada por el ruido inherente al SDA y al sistema de medicio´n
utilizado. Una vez que la sen˜al es adquirida, analizar sus carac-
terı´sticas resulta engorroso debido al ruido incorporado. Para la
correcta aplicacio´n del algoritmo presentado se empleo´ el Teo-
rema del Lı´mite Central (Grinstead and Snell, 1997) dado que
el procedimiento de WS supone que la distribucio´n de la sen˜al
presenta un comportamiento gaussiano.
En la Figura 5 se observa la atenuacio´n del ruido de una
sen˜al mediante WS. Esto permite obtener mejor resolucio´n tem-
poral en el inicio de la ruptura su´bita. No´tese que existe una
disminucio´n apreciable del ruido una vez aplicado dicho al-
goritmo. Para su aplicacio´n se utilizo´ el me´todo heurı´stico en
la seleccio´n del umbral, se empleo´ una regla de umbralizacio´n
suave, dos niveles de descomposicio´n y base wavelet Coiflet 1
con un momento nulo (coif1). Para la eleccio´n de esta base se
aplico´ la TWD a una sen˜al con ruptura su´bita utilizando todas
las bases disponibles. Luego, se computo´ el exponente de Lips-
chitz para cada una. La base coif1 obtuvo el menor valor, lo que



















Figura 5: Variacio´n transitoria de presio´n con ruido y sin ruido.
2.2. Caracterizacio´n de la ruptura su´bita
Para poder caracterizar bien la sen˜al y realizar un adecuado
disen˜o de la te´cnica de deteccio´n es necesario analizar la varia-
cio´n transitoria de presio´n adquirida en los distintos niveles de
descomposicio´n de los coeficientes de detalle. Para realizar este
proceso se empleo´ la base wavelet Reverse Biortogonal (rbior
1.1) y se observaron los coeficientes de detalle en los dos pri-
meros niveles pues estos son los empleados en el criterio de
correlacio´n.
La Figura 6 muestra los coeficientes de detalle de una sen˜al
en la cual se capturo´ la ruptura su´bita. En los gra´ficos existe un
comportamiento comu´n de la sen˜al analizada en los coeficientes
de detalle, el cual permite obtener informacio´n necesaria para la
deteccio´n de singularidades en una ruptura su´bita. Puede obser-
varse que a medida que aumenta el nivel de descomposicio´n del
coeficiente de detalle disminuye la amplitud de los coeficientes,







Figura 6: Coeficientes de detalle.
3. Deteccio´n de ruptura su´bita mediante criterio de corre-
lacio´n
El criterio de correlacio´n consiste en multiplicar dos niveles
consecutivos de descomposicio´n de los coeficientes de detalle a
trave´s de (1), aumentando la efectividad del algoritmo. En la Fi-
gura 7 se muestra la correlacio´n entre los coeficientes de detalle


















Figura 7: Deteccio´n de singularidad mediante correlacio´n.
La Figura 7 muestra uno de los aportes realizados a la de-
teccio´n de rupturas su´bitas, dicho resultado fue obtenido em-
pleando (1). Como se observa, existe un espectro ma´s limpio
que el mostrado en la Figura 6. Esto facilita la deteccio´n de
singularidades como las provocadas por las rupturas su´bitas.
Cx = Dx · Dx+1 (1)
donde x ∈ {1, 2, 3, · · · , X}, Cx es la correlacio´n, Dx es el nivel de
descomposicio´n x y Dx+1 es el nivel de descomposicio´n x + 1.
El otro aporte realizado a la deteccio´n de rupturas su´bitas
esta´ basado en un ana´lisis estadı´stico para detectar singularida-
des luego de la aplicacio´n del criterio de correlacio´n wavelet
(Ver Figura 7). Este ana´lisis se basa en una probabilidad de fal-
sos positivos para computar un umbral determinado por (2).
λ = Q−1(P f p)
√
2N + N (2)
donde λ es el umbral, Q−1 es la funcio´n distribucio´n comple-
mentaria de la distribucio´n gaussiana esta´ndar, P f p es la pro-
babilidad de falsos positivos y N es el nu´mero de muestras y
tiene que ser lo suficientemente grande para que se cumpla el
Teorema del Lı´mite Central.
2.1. Atenuación de ruido basado en wavelet
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Tras el estudio del comportamiento de la varianza en la tu-
berı´a sin la presencia de la ruptura su´bita, se selecciono´ una
probabilidad de falsos positivos del 2 %. Luego, se obtuvo la
decisio´n estadı´stica a trave´s de (3) para compararla con el um-






donde v es la decisio´n estadı´stica, M(σr) es la moda estadı´sti-
ca de la desviacio´n esta´ndar del ruido sin presencia de ruptura
su´bita y Cx es la sen˜al obtenida tras aplicar el criterio de corre-
lacio´n wavelet.
La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos una vez apli-
cado el algoritmo de deteccio´n temprana a 32 sen˜ales adquiri-
das en el laboratorio, los valores de λ y de la M(σr) obtenidos
fueron de 2,1040 × 103 y 5,8087 × 10−8, respectivamente. Es-
tas sen˜ales esta´n divididas en dos grupos compuestos por 16
sen˜ales cada uno. El primer grupo presenta solamente ruido y
en el segundo grupo existe ruptura su´bita.
Tabla 1: Valores del decisor estadı´stico v para sen˜ales analizadas.
Nu´mero
de la sen˜al
Valor de v para
sen˜ales sin ruptura
su´bita
Valor de v para
sen˜ales con ruptura
su´bita
1 1,6291 × 103 4,9635 × 103
2 236.782 4,6661 × 103
3 1,4721 × 103 3,2440 × 103
4 965.3037 3,8555 × 103
5 231.1803 3,5079 × 108
6 556.4114 1,6662 × 108
7 859.2634 1,0733 × 107
8 653.8147 5,9373 × 106
9 543.3111 3,3685 × 107
10 246.1437 6,4728 × 107
11 806.7807 3,7252 × 107
12 1,7082 × 103 3,6821 × 107
13 339.3016 4,4430 × 106
14 359.1582 8,7770 × 106
15 584.3833 4,0087 × 107
16 127.1392 8,5838 × 106
Los valores en la primera columna de la Tabla 1 son me-
nores que el umbral obtenido por (3) para la automatizacio´n
propuesta en el algoritmo. Los elementos de la segunda colum-
na de esta tabla son todos mayores que el umbral computado,
mostrando que no se presentaron falsos positivos. Esto se debe
al criterio de correlacio´n empleado para mejorar la fiabilidad en
la deteccio´n.
Hay que tener en cuenta que el desajuste de los para´metros
descritos en las secciones dos y tres, trae como resultado una
disminucio´n en la eficiencia del algoritmo propuesto frente a la
deteccio´n de ruptura su´bita, debido a que aumentarı´a la proba-
bilidad de falsos positivos.
4. Localizacio´n de la ruptura su´bita
Para estimar la localizacio´n es necesario utilizar un esque-
ma como el mostrado en la Figura 2 y el tiempo de retardo
entre las sen˜ales captadas por los dos sensores utilizados en el
SDA. La obtencio´n del factor que indica el retardo entre las dos
sen˜ales se obtuvo empleando el operador estadı´stico correlacio´n
cruzada (Proakis and Manolakis, 2006; Oppenheim and Scha-
fer, 2010). Este operador se define en (4) y brinda informacio´n




x(n + l) ∗ y(n) (4)
donde l ∈ {0,±1,±2,±3, · · · , L}, rxy(l) es la correlacio´n cruza-
da, x(n + l) sen˜al con retardo l respecto a y(n) y y(n) es la sen˜al
sin retardo.
La ruptura su´bita puede localizarse a trave´s de (5).
d1 =
d ± c · τ
2
(5)
donde d1 es la distancia de la fuga al sensor S 1, d es la distancia
entre los dos sensores, c es la velocidad de la onda de presio´n
en la tuberı´a y τ es la diferencia de tiempo de llegada entre la
sen˜al adquirida por S 1 y S 2.
En la Tabla 2 se muestra el resultado obtenido despue´s de
detectar la generacio´n de la ruptura su´bita. La distancia entre
los sensores es de 17.29 m y S 1 esta´ ubicado a 5.68 m de la
ruptura su´bita. La velocidad de la onda de presio´n en el agua es
c = 1200 m/s (Meniconi et al., 2014).
Tabla 2: Resultados de la localizacio´n de la ruptura su´bita.

















Los valores mostrados en la primera columna muestran la
distancia computada a la cual se encuentra la ruptura su´bita de
S 1. En la segunda columna se muestra el error absoluto come-
tido por el algoritmo tras estimar la lejanı´a a la que se ubica la
ruptura su´bita. No´tese co´mo, para la separacio´n entre los dos
sensores utilizados, la estimacio´n de la localizacio´n se encuen-
tra pro´xima al valor esperado. Esto indica que el operador es-
tadı´stico correlacio´n cruzada es adecuado para la automatiza-
cio´n del algoritmo propuesto en este artı´culo.
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5. Conclusiones
La necesidad existente de detectar y localizar de forma tem-
prana la ruptura su´bita dio paso a que en el presente trabajo se
construyera un algoritmo compacto capaz de resolver esta di-
ficultad en los SDA. En la te´cnica de deteccio´n se utilizo´ el
algoritmo WS y el criterio de correlacio´n wavelet para refinar
la ocurrencia de ruptura su´bita. Una vez terminado este proceso
se calculo´ un umbral con una probabilidad de falsos positivos
de 2 % para compararlo con la decisio´n estadı´stica y determinar
la existencia o ausencia de ruptura su´bita. Tambie´n se expuso
el empleo de un procedimiento propicio para la localizacio´n de
la ruptura su´bita a trave´s del operador estadı´stico correlacio´n
cruzada. El algoritmo disen˜ado permite disminuir el tiempo de
vida de la ruptura su´bita. Para la validacio´n del algoritmo se
usaron 32 sen˜ales, de ellas 16 con presencia de ruptura su´bita y
16 con ruido. En las sen˜ales estudiadas no se detectaron falsos
positivos y se alcanzo´ buena precisio´n al estimar do´nde se ubica
la ruptura, lo que indica la robustez del algoritmo.
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